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KURZFASSUNG

Ahnlichkeitssuche beschiftigt sich mit dem Auffinden dhnlicher
Objekte zu einem vorgegebenen Anfrageobjekt. Die logische Kom-
bination verschiedener Features des Anfrageobjekts erhoht dabei
die Ausdruckskraft von Anfragen und fiihrt zu besseren Anfra-
geergebnissen. Um eine effiziente Suche zu ermdoglichen ist eine
Indexierung der Datenbankobjekte notig. Neben einer moglichst
hohen Sucheffizienz spielt die Flexibilitdt des Indexierungsverfah-
rens eine entscheidende Rolle. Das in dieser Arbeit vorgestell-
te Indexierungsverfahren ermoglicht eine effiziente Verarbeitung
von Multi-Feature-Anfragen mit beliebigen logischen Kombinatio-
nen und Gewichtungen anhand eines einzigen Index. Die Verwen-
dung metrischer Indexierungsmethoden garantiert die Anwendbar-
keit des Konzepts fiir ein groles Spektrum von Features und Di-
stanzfunktionen.

Kategorien und Themenbeschreibung

H.3.1 [Information Storage and Retrieval]: Content Analysis and
Indexing — Indexing methods

Allgemeine Begriffe

Algorithms, Performance
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similarity search, retrieval, nearest neighbor search, metric inde-
xing, complex query

1. EINLEITUNG

Ahnlichkeitssuche [13] verfolgt das Ziel, in einer Menge von Ob-
jekten genau die Objekte zu finden, die einem Anfrageobjekt am
dhnlichsten sind. Die (Un-)Ahnlichkeit der Objekte wird mithilfe
von Distanz- oder Ahnlichkeitsmafien' anhand der aus den Objek-
ten extrahierten Features bestimmt. Bei einem Feature handelt es
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24t GI-Workshop on Foundations of Databases (Grundlagen von Daten-
banken), 29.05.2012 - 01.06.2012, Liibbenau, Germany.
Copyright is held by the author/owner(s).

sich dabei um eine Menge von Werten, die bestimmte Eigenschaf-
ten eines Objekts charakterisieren. Die Nutzung von Features, wel-
che die gewiinschte Semantik geeignet beschreiben, ist dabei ent-
scheidend fiir eine effektive Ahnlichkeitssuche.

Die Verwendung mehrerer Features und einer geeigneten Kom-
bination dieser, erhoht die Ausdruckskraft von Anfragen und fiihrt
somit zu besseren Anfrageergebnissen [20]. Multi-Feature-Anfra-
gen nutzen daher eine Vielzahl von Features fiir die Anfrageformu-
lierung.

Logikbasierte Anfragemodelle, wie die Commuting Quantum
Query Language (CQQOL [14]) oder die Fuzzy-Logik [18], erlau-
ben die Kombination mehrerer Features mithilfe boolescher Junk-
toren. Neben der verbesserten Ausdruckskraft von Anfragen wird
hierdurch eine Verbindung von (unscharfen) Ahnlichkeitsbedin-
gungen und (scharfen) relationalen Datenbankbedingungen ermog-
licht [13]. Eine Gewichtung der einzelnen Anfrageatome erlaubt
weiterhin eine dynamische Anpassung der Anfragen. Das Lernen
dieser Gewichte anhand von Nutzerpriferenzen [19] ermoglicht ei-
ne schrittweise Verfeinerung von Anfragen in Form von Relevance
Feedback.

Der naive Ansatz zur Umsetzung einer Ahnlichkeitssuche ist der
lineare Scan der Datenbank, bei dem alle Distanzen zwischen An-
frageobjekt und Datenbankobjekten ermittelt werden. Fiir Multi-
Feature-Anfragen bedeutet dies, dass fiir jedes einzelne Feature die
Distanz zwischen Anfrage- und jedem Datenbankobjekt ermittelt
wird. AnschlieBend werden diese Teildistanzen fiir jedes Objekt
zu einer Gesamtdistanz aggregiert. Da die Evaluierung von Di-
stanzfunktionen mitunter hohe CPU- und das Lesen der zugeho-
rigen Features hohe I/O-Kosten verursachen, ist der lineare Scan
fiir groBe Datenbanken mit einer Vielzahl von Objekten und Fea-
tures nicht praktikabel. Stattdessen sollten Indexierungsverfahren
genutzt werden, um eine effizientere Suche zu realisieren. Sie er-
moglichen einen frithzeitigen Ausschluss von Objekten, die nicht
zur Ergebnismenge gehodren konnen, und verringern somit die An-
zahl der notigen Distanzberechnungen und I/O-Operationen.

Eine besondere Anforderung an die logikbasierte Indexierung
stellt die Flexibilitdt dar. Die logische Kombination der Anfrage
und auch die Anfragegewichte konnen sich im Rahmen von Re-
levance Feedback dynamisch verdndern, dennoch sollte nur ein
einziger Index zur Verarbeitung beliebiger Anfragen benotigt wer-
den. Weiterhin sollte das Indexierungsverfahren unabhéngig von
Art und Struktur der verwendeten Features und Distanzfunktionen
sein.

Hauptbeitrag dieser Arbeit ist die Entwicklung eines effizien-
ten Indexierungsverfahrens zur Verarbeitung logikbasierter Multi-
Feature-Anfragen am Beispiel von CQQL. Dazu werden spezifi-
sche Anforderungen an die logikbasierte Indexierung definiert und
anhand dieser ein Indexierungsverfahren entworfen, das eine effizi-
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Tabelle 1: Umwandlung boolescher Ausdriicke in arithmetische

Formeln in CQQL
Ausdruck arithmetische Formel
-a 1—a
alb axb
aVb a+b—axb
(cAa)V (—cAb) a+b

ente und gleichzeitig flexible Verarbeitung beliebiger logikbasierter
Multi-Feature-Anfragen und eine dynamische Gewichtung dieser
ermoglicht.

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Abschnitt 2 definiert die
grundlegenden Begriffe und die Notationen dieser Arbeit. In Ab-
schnitt 3 wird ein theoretisches Anwendungsbeispiel aus dem
Bereich der Bilddhnlichkeitssuche mithilfe logikbasierter Multi-
Feature-Anfragen présentiert. Auf die speziellen Anforderungen an
Indexierungsverfahren fiir derartige Anfragen wird in Abschnitt 4
detailliert eingegangen. Abschnitt 5 beschéftigt sich mit dem Stand
der Technik zur Indexierung. Abschnitt 6 zeigt das Konzept eines
Indexierungsverfahrens und Kriterien zur Indexauswahl. Abschlie-
Bend wird in Abschnitt 7 eine Zusammenfassung der Arbeit gege-
ben.

2. GRUNDLAGEN

Der folgende Abschnitt definiert die grundlegenden Begriffe und
die Notationen, die in dieser Arbeit verwendet werden.

2.1 Nichste-Nachbarn-Suche

Ahnlichkeitsanfragen anhand von DistanzmaBen werden auch als
k-Ndichste-Nachbarn-Suche (kNN) bezeichnet und geben die k£ Ob-
jekte aus einer Datenbank zuriick, deren Distanz zum Anfrageob-
jekt am geringsten ist.

Eine Ahnlichkeitsanfrage kNN(q) besteht aus einem Anfrage-
objekt ¢ aus dem Universum U und bezieht sich auf eine Daten-
bank D = {01,02,...,0n} C U von Objekten o0;. Die Distanz
(Unidhnlichkeit) von Objekten wird mithilfe einer Distanzfunktion
0 : Ux U +— Rx>( anhand der aus den Objekten extrahierten Featu-
res ¢’ und o] bestimmt. Das Ergebnis der Anfrage kNN(q) ist dann
eine (nichtdeterministische) Menge K C D, fiir die gilt: |K| = k
und Vo; € K,0; € D\ K :6(q,0:) < (g, 05).

Bei einer kNN-Anfrage bestehend aus m Features werden die
Features eines Objekts mit ¢’ = (¢*, ¢, ..., ¢™) beziehungsweise
0, = (0f,02,...,0™) bezeichnet. Jedem Feature wird eine eigene
Distanzfunktion 63 zugeordnet. Die Teildistanzen d’ aller Features
werden durch eine Aggregationsfunktion agg : RT; — Rx> zu ei-
ner Gesamtdistanz d{ vereinigt. Die k nichsten Nachbarn werden
dann anhand dieser Gesamtdistanz bestimmt.

2.2 CQQL

Fiir die Evaluation einer auf CQQL basierenden Anfrage werden
boolesche Ausdriicke nach ihrer DNF-Normalisierung anhand von
festgelegten Transformationsregeln in arithmetische Formeln um-
gewandelt [14]. Tabelle 1 zeigt die in CQQL verwendeten Trans-
formationsregeln. Ebenso ist eine Umsetzung der Gewichtung in
CQQL direkt innerhalb der booleschen Logik moglich. Dazu wer-
den Gewichte anhand der in Tabelle 2 gezeigten Transformations-
regeln in die Logik eingebettet.

2.3 Logikbasierte KNN

Im Folgenden werden die in Abschnitt 2.2 beschriebenen arith-
metischen Formeln als Aggregationsfunktionen betrachtet, deren
Definitions- und Wertebereich auf Ahnlichkeitswerte im Intervall

Tabelle 2: Einbettung von Gewichten in die Logik

| Ausdruck | Einbettung |
a Ngq 05 b (a\/—\6’1)/\ (b\/—\ez)
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Abbildung 1: Ablauf einer logikbasierten Multi-Feature-
Anfrage

[0,1] beschrinkt ist: agg : [0, 1]™ ~ [0, 1]. Hierbei steht ein Ahn-
lichkeitswert von 1 fiir die maximale Ahnlichkeit (Identitiit), wih-
rend ein Wert von 0 die grotmogliche Undhnlichkeit darstellt.

Um eine Nichste-Nachbarn-Suche anhand logikbasierter Anfra-
gen zu realisieren, miissen alle Teildistanzen d7 vor ihrer Aggre-
gation in Ahnlichkeitswerte sz umgewandelt werden. Die nichs-
ten Nachbarn sind nach der Aggregation dieser Ahnlichkeitswerte
dann genau die Objekte, deren aggregierte Ahnlichkeitswerte 5597
beziiglich dem Anfrageobjekt am gréften sind. Abbildung 1 ver-
deutlicht den Suchablauf.

Beispiele fiir geeignete Funktionen zur Umwandlung von Di-
stanzen in Ahnlichkeitswerte sind t(z) = e~ oder t(z) = 1 —

, Wobei d.mq, der maximale Distanzwert der genutzen Distanz-

funl’mon darstellt [13].

2.4 Monotonie

Eine Aggregationsfunktion ist monoton steigend im i-ten Argu-
ment*, wenn gilt:

migyi - (D
agg(z', ... 2', ... 2™) <agg(z',...,y',...,z™)

Das bedeutet, dass wenn alle Parameter aufer x* festgelegt sind
und z° vergroBert wird, kann das Ergebnis der Aggregationfunktion
nicht kleiner werden. Eine Aggregationsfunktion ist global mono-
ton steigend, wenn sie in allen m Argumenten monoton steigend
ist. Ein Beispiel ist agg(z', 2?) = 2! + 22

Eine Aggregationsfunktion ist lokal monoton, wenn sie in einem
Teil ihrer m Argumente monoton steigend und in allen anderen
Argumeznten monoton fallend ist. Ein Beispiel ist agg(z', z?) =
b — 22,

“Monoton fallend im i-ten Argument ist analog anhand des >-
Operators definiert.



3. ANWENDUNGSBEISPIEL

Das folgende Anwendungsbeispiel illustriert eine logikbasierte
Ahnlichkeitsanfrage anhand mehrerer Features.

Gegeben sei eine Datenbank mit Bildern verschiedener Pilze und
Informationen iiber deren Art und Giftigkeit. Ziel sei es nun anhand
eines Anfragebildes eines gesammelten Pilzes, die Art des Pilzes
zu ermitteln und so zu bestimmen, ob der Pilz essbar ist. Die aus
den Bildern extrahierten Features umfassen dabei aus den Pixelda-
ten erzeugte Farb- (color) und Formfeatures (shape) sowie aus den
Metadaten stammende Informationen, wie das Datum der Bildauf-
nahme (date) oder die GPS-Koordinaten des Aufnahmeortes (gps).
Zur Ermittlung der (Un-)Ahnlichkeit von Objekten werden jeweils
fuir das Feature geeignete Distanzfunktionen genutzt, beispielswei-
se die Earth Mover’s Distanzfunktion [11] fiir Farbsignaturen oder
verschiedene Minkowski-Distanzfunktion (L,-Distanzfunktion).

Eine Anfrage, bestehend aus nur einem Feature, geniigt nicht,
um eine korrekte Zuordnung der Pilzarten vorzunehmen. So kann
zum Beispiel allein anhand der Farbfeatures eines Pilzes nicht
immer ein Riickschluss auf dessen Art gezogen werden, wenn
sich etwa die Form stark von der des Anfragebildes unterschei-
det. In diesem Fall ist eine UND-Verkniipfung der Features notig:
shape,, N\ colorx. Fiir den Fall, dass der Pilz des Anfragebildes
eine fiir seine Art sehr untypische Form aufweist (—shape,) und
daher anhand dieser nicht zugeordnet werden kann, soll stattdessen
allein anhand der GPS-Koordinaten des Bildes (gps.,) auf dessen
Art geschlossen werden. Als zusitzliche relationale (scharfe) Be-
dingung sollen nur Pilze betrachtet werden, die im selben Monat
gesammelt wurden, wie der Pilz des Anfragebildes (date—). Eine
logische Verkniipfung der Features eines Anfragebildes sieht dann
wie folgt aus, wobei 61,02 fiir Parameter stehen, die eine unter-
schiedliche Gewichtung der Teilbedingungen ermdglichen.

date— A ((shaper A colorx) Ve, 0, (mshape, A gpsy)) (2)

Nach einer DNF-Normalisierung und Transformation anhand
der in Abschnitt 2.2 beschriebenen Transformationsregeln, ergibt
sich aus dem booleschen Ausdruck (2) folgende arithmetische For-
mel:

(01 * date— * shape, * colorx) + 3)
(02 % date= = (1 — shape,,) * gps.,)

4. ANFORDERUNGEN

In [13] werden allgemeine Anforderungen an Indexierungsverfah-
ren im Bereich des Multimedia Retrievals definiert. Auf Grundlage
dieser werden im Folgenden die spezifischen Anforderungen fiir In-
dexierungsverfahren zur effizienten Verarbeitung von logikbasier-
ten Multi-Feature-Anfragen vorgestellt.

Flexibilitiat: Multi-Feature-Anfragen setzen sich aus unter-
schiedlichen Features und Distanzfunktionen zusammen, das Inde-
xierungsverfahren muss daher unabhingig von Art und Struktur der
Features sein und ein breites Spektrum an Distanzfunktionen unter-
stiitzen. Die Anzahl der unterschiedlichen zur Verfiigung stehenden
Features ist potentiell hoch. Das Indexierungsverfahren muss da-
her mit einer groen Menge von Features umgehen konnen, auch
wenn nur eine Teilmenge dieser fiir eine Anfrage genutzt wird. Je
nach Anfrage konnen sich die genutzten Features unterscheiden.
Ebenso sind unterschiedliche logische Kombinationen und unter-
schiedliche Gewichtungen der selben Features moglich. Das Inde-
xierungsverfahren darf daher nicht nur auf eine logische Kombina-
tion zugeschnitten werden, sondern muss mit beliebigen logischen
Kombinationen und Gewichtungen umgehen koénnen.

Sucheffizienz: Die Anzahl der nétigen Berechnungen der Di-
stanzfunktion und die Anzahl von I/O-Operationen (Seitenzugriffe)
dienen als Effizienzmal fiir Indexierungsverfahren. Die Grundlage

fur die Bewertung der Sucheffizienz bildet der Vergleich mit dem
Suchaufwand des linearen Scans der Datenbank. Ein effizientes In-
dexierungsverfahren sollte diesen linearen Aufwand stets unterbie-
ten. Es existieren zwar Verfahren, welche eine sehr hohe Suchef-
fizienz bieten, dabei aber einen nicht realisierbar hohen Speicher-
verbrauch verursachen (vgl. [16]). Ein geeignetes Indexierungsver-
fahren sollte daher einen moglichst geringen Speicherverbrauch bei
gleichzeitig moglichst hoher Sucheffizienz aufweisen.

Skalierbarkeit: Ein inhirentes Problem der Ahnlichkeitssuche
ist der Fluch der hohen Dimensionen (FdhD [13, 5]). Dieser be-
wirkt, dass die Performanz von Indexierungsverfahren mit steigen-
der (intrinsischer) Dimensionalitit® eines Features abnimmt. In-
dexierungsverfahren konnen den Suchaufwand des linearen Scans
dann nicht mehr signifikant unterbieten oder iibersteigen ihn so-
gar. Analog zur Erhohung der Dimensionsanzahl bei einem Feature
lasst sich der FdhD auch bei Multi-Feature-Anfragen beobachten.
Die Kombination von Features bewirkt hier ebenfalls eine Erho-
hung der (intrinsischen) Dimensionalitit. Ein geeignetes Indexie-
rungsverfahren fiir Multi-Feature-Anfragen muss daher Mdoglich-
keiten bieten, mit dem FdhD umzugehen und moglichst ohne Ef-
fizienzeinbullen skalierbar beziiglich der (intrinsischen) Dimensio-
nalitit einzelner Features und der Kombination mehrerer Features
sein.

S. STAND DER TECHNIK

Der folgende Abschnitt geht auf den Stand der Technik auf dem
Gebiet der effizienten Verarbeitung von Multi-Feature-Anfragen
ein. Die existierenden Verfahren werden kurz vorgestellt und aus-
schnittsweise hinsichtlich der in Abschnitt 4 definierten Anforde-
rungen bewertet. Wir beschréinken uns dabei auf Verfahren fiir die
exakte Suche der ndchsten Nachbarn und gehen nicht auf Spezi-
alfille wie die approximative Suche oder zusitzliche Anfragearten
wie getNext (Ranking-Anfrage) ein.

5.1 Combiner-Algorithmen

Combiner-Algorithmen [8] kombinieren die Ergebnisse mehrerer
Ahnlichkeitsanfragen zu einem aggregierten Ergebnis. Fiir Multi-
Feature-Anfragen existiert dazu je Feature eine nach Distanz* zum
Anfrageobjekt sortierte Liste der Datenbankobjekte.

Combiner-Algorithmen sind keine Indexierungsverfahren, son-
dern arbeiten auf einer dartiber liegenden Ebene. Sie legen nicht
fest, wie die sortierten Listen bereitgestellt werden. Um eine effi-
ziente Suche zu ermdglichen, sollte der Zugriff tiber Indexierungs-
verfahren mit Unterstiitzung von getNext-Anfragen umgesetzt wer-
den.

Combiner-Algorithmen erlauben eine dynamische Auswahl der
verwendeten Features sowie unterschiedliche Aggregationsfunk-
tionen und Gewichtungen. Aufgrund der Forderung nach globaler
Monotonie kommen sie jedoch nicht fiir alle logikbasierten Multi-
Feature-Anfragen in Frage. Formel 3 ist beispielsweise nicht glo-
bal monoton steigend, da eine Erhohung des Ahnlichkeitswerts
shape ., nicht in jedem Fall zu einer Erhthung des aggregierten
Ahnlichkeitswerts fiihrt. Ein weiterer Nachteil ist die geforderte
Bereitstellung der sortierten Listen, da Indexstrukturen mit effizien-
ten getNext-Anfragen nicht immer zur Verfiigung stehen und sich
durch die getrennte Verwaltung jedes einzelnen Index ein Mehrauf-
wand ergibt.

Die Dimensionalitiit eines Features ergibt sich aus der Anzahl
seiner Featurewerte. Die intrisische Dimensionalitét ldsst sich bei-
spielsweise anhand der paarweisen Distanzen zwischen den Fea-
turewerten der Datenbankobjekte abschitzen und ist dann definiert
als p = p?/2 % o* [1].

*Combiner-Algorithmen sind ohne grofere Anpassungen auch fiir
Ahnlichkeitswerte nutzbar.



5.2 Riumliche Indexierung

Raumliche Indexierungsverfahren gehen davon aus, dass die Fea-
tures in Form von Vektoren vorliegen und die euklidsche Distanz-
funktion (L2-Distanzfunktion) zur Berechnung der Unihnlichkeit
zwischen den Featurevektoren verwendet wird. Da diese Beschrin-
kung im Widerspruch zur Flexibilitét steht, scheidet die Verwen-
dung rdumlicher Indexierungsverfahren aus. Dennoch soll im Fol-
genden auf sie eingegangen werden, da ihre Konzepte teilweise
ibertragbar sind.

Hierarchische Verfahren, wie zum Beispiel der R-Baum [9], be-
schreiben Mengen von Objekten durch geometrische Regionen
(Cluster). Aufgrund des Fluchs der hohen Dimensionen sinkt die
Sucheffizienz dieser Verfahren jedoch bereits ab einer Dimensi-
onsanzahl der Featurevektoren von 10-20 unter die des linearen
Scans [13]. Im Folgenden stellen wir daher lediglich den nicht-
hierarchischen Ansatz der VA-Datei vor.

5.2.1 VA-Datei

Die Vektor-Approximations-Datei (VA-Datei) [17] ist ein nicht-
hierarchisches Verfahren und akzeptiert den FdhD in dem Sinne,
dass sie statt Cluster zu bilden, direkt einen linearen Scan der Da-
tenbank durchfiihrt. Sie setzt dazu einen Filter-Refinement-Ansatz
auf Basis kompakter Bitsignaturen ein. Ziel dieses Ansatzes ist es
in der Filterphase, anhand der durch Bitsignaturen approximierten
Objekte, Distanzgrenzen zu ermitteln und mithilfe dieser moglichst
viele Objekte von der weiteren Suche auszuschliefien. Die exakte
Distanz muss in der Verfeinerungsphase dann lediglich fiir die Ob-
jekte berechnet werden, die in der Filterphase nicht ausgeschlossen
werden konnten.

Die Sucheffizienz des Verfahrens ergibt sich daraus, dass die Bit-
signaturen in der Filterphase sequentiell aus Signaturdateien ge-
lesen werden und durch den Ausschluss von Objekten die An-
zahl teurer, wahlfreier Zugriffe in der Verfeinerungsphase verrin-
gert wird. Fiir Multi-Feature-Anfragen ist eine Anpassung der VA-
Datei notig.

5.2.2 GeVAS

GeVAS [2] ist eine Erweiterung der VA-Datei fiir Multi-Feature-
Anfragen und erlaubt eine dynamische Auswahl der in der An-
frage verwendeten Features aus einer groSen Menge vorhandener
Features. Fiir jedes Feature wird dazu eine separate VA-Datei er-
zeugt, wobei die Reihenfolge der Objekte in allen Signaturdateien
gleich ist. Bei einer Multi-Feature-Anfrage werden nun nur die Si-
gnaturdateien der Features parallel abgearbeitet, die tatsdchlich in
der Anfrage eingesetzt werden. Fiir jedes einzelne Feature eines
Objekts werden Distanzgrenzen ermittelt und dynamisch zu ag-
gregierten Distanzgrenzen zusammengefasst. Der Ausschluss von
Objekten geschieht in der Filterphase anhand dieser aggregierten
Distanzgrenzen. Voraussetzung fiir die korrekte Aggregation von
Distanzgrenzen ist, dass die Aggregationsfunktion global mono-
ton steigend ist. Diese Forderung ldsst sich jedoch so abschwi-
chen, dass beliebige, logikbasierte Multi-Feature-Anfragen ermog-
licht werden (siehe Abschnitt 6.1).

Liegen die einzelnen VA-Dateien auf der gleichen Festplatte
(HDD) ergeben sich fiir GeVAS Effizienzprobleme beim Lesen der
Daten vom Sekundirspeicher, da statt jede VA-Datei einzeln se-
quentiell zu lesen, der Lesekopf der Festplatte zwischen den ver-
schiedenen VA-Dateien hin und her springen muss [13].

5.3 Metrische Indexierung

Metrische Indexierungsverfahren stellen keine Anforderungen an
die Art der Featuredaten. Im Gegensatz zu rdumlichen Indexie-
rungsverfahren erlauben sie daher auch die Indexierung von Fea-
tures bei denen es sich nicht um Vektoren handelt (zum Beispiel

textuelle Daten) oder die nicht die euklidsche Distanzfunktion ver-
wenden. Sie erfordern lediglich das Vorliegen einer Metrik.

Eine Metrik ¢ ist eine Distanzfunktion, fiir die folgenden Eigen-
schaften fiir alle 0;, 05,0, € U gelten: §(0;,0;) > 0 fiir 0; # o;
(Positivitit), d(o;, 0;) = 0 (Selbstidentitit), §(0;, 0;) = (05, 0:)
(Symmetrie) und 6(0s,0r) < §(0i,0;) + (05, 0x) (Dreiecksun-
gleichung).

Der Ausschluss von Objekten wird mithilfe der Dreiecksunglei-
chung erreicht, die es ermoglicht, untere und obere Grenzen be-
ziiglich der Distanz von Anfrageobjekt und Datenbankobjekten zu
bestimmen. Die Grenzen konnen effizient anhand von vorberechne-
ten Distanzen zu einem oder mehreren Referenzobjekten® ermittelt
werden. Die untere und die obere Grenze fiir die Distanz 6(q, 0;)
und ein Referenzobjekt p sind wie folgt definiert:

16(q,p) — 8(p,0:)| < 8(q,0:) < 8(q,p) +6(p,05) (4
——— — — —— ——

dip(q,04) S (q,04)

Analog zu rdumlichen Indexierungsverfahren ldsst sich zwischen
hierarchischen (M-Baum [7]) und nicht-hierarchischen (AESA [16])
metrischen Indexierungsverfahren unterscheiden. Eine umfassen-
de Ubersicht metrischer Indexierungsverfahren bietet zum Beispiel
das Lehrbuch von Samet [12].

Der Grofteil der existierenden metrischen Indexierungsverfah-
ren ist auf die Indexierung anhand einer einzigen Distanzfunk-
tion ausgelegt. Die Forderung nach der Unterstiitzung beliebiger
logischer Kombinationen kann daher nicht erfiillt werden. Multi-
Metrische Indexierungsverfahren [4] ermoglichen die Indexierung
auf Grundlage einer dynamischen Kombination mehrerer Distanz-
funktionen zu einer Aggregationsfunktion. Sie unterstiitzen da-
durch mit einem einzigen Index unterschiedliche Gewichtungen
der gleichen Aggregationsfunktion. Da es sich bei der Aggregati-
onsfunktion jedoch um eine Metrik handeln muss, ist diese auf die
gewichtete Summe metrischer Distanzfunktion beschréinkt. Fiir lo-
gikbasierte Multi-Feature-Anfragen sind diese Verfahren daher nur
eingeschrinkt anwendbar.

5.3.1 M?*-Baum

Der M?-Baum [6] ist eine Erweiterung des M-Baums fiir Multi-
Feature-Anfragen. Statt die Distanzen beziiglich aller Features be-
reits bei der Indexierung zu aggregierten Distanzen zusammen-
zufassen, werden die Distanzgrenzen bei der Anfrage dynamisch
fiir jedes einzelne Feature abgeschitzt. Diese Grenzen werden an-
schlieBend in Ahnlichkeitswerte umgewandelt und zu aggregierten
Ahnlichkeitsgrenzen kombiniert (vergleiche aggregierte Distanz-
grenzen bei GeVAS). Der Vorteil bei diesem Vorgehen ist, dass die
metrischen Eigenschaften in diesem Fall nicht fiir die Aggregati-
onsfunktion gelten miissen, sondern nur fiir jede zugrundeliegende
Distanzfunktionen.

Der M?-Baum verlangt die lokale Monotonie der Aggregati-
onsfunktion. Die arithmetische Formel 3 erfiillt jedoch auch die-
se Eigenschaft nicht. Analog zu GeVAS lisst sich die Monotonie-
Eigenschaft aber auch hier so abschwichen, dass beliebige, lo-
gikbasierte Multi-Feature-Anfragen moglich werden (siehe Ab-
schnitt 6.1). Der M2-Baum erlaubt somit beliebige, logische Kom-
binationen und eine dynamische Auswahl der tatsidchlich genutzten
Features. Da es sich beim M2-Baum um ein hierarchisches Verfah-
ren handelt, nimmt die Sucheffizienz jedoch aufgrund des Fluchs
der hohen Dimensionen mit steigender intrinsischer Dimensionali-
tit der Features stérker ab, als bei nicht-hierarchischen Verfahren
[13].

SFiir Referenzobjekte existieren unterschiedliche Benennungen in
der Literatur, wie zum Beispiel Routing-, Focus-, Vantage- oder
Pivot-Objekt, die das gleiche Konzept widerspiegeln.



6. KONZEPT

Dieser Abschnitt beschreibt das Konzept eines Indexierungsver-
fahrens zur effizienten Verarbeitung logikbasierter Multi-Feature-
Anfragen. Dazu wird zuerst auf die Berechnung aggregierter Di-
stanzgrenzen eingegangen. Die Ubertragung des GeVAS-Ansatzes
auf den metrischen Raum stellt den Kern des Konzepts dar. Wir
wihlen GeVAS aufgrund seiner Flexibilitdt im Bezug auf Featu-
reanzahl und -auswahl sowie aufgrund seiner besseren Skalierbar-
keit im Bezug auf die Dimensionalitit als hierarchische Verfahren.
Zusitzliche Anpassungen, wie die direkte Berechnung exakter Di-
stanzen fiir eine Teilmenge der Features, dienen dazu, die Sucheffi-
zienz des entworfenen Verfahrens bei steigender Featureanzahl zu
verbessern.

6.1 Aggregierte Distanzgrenzen

Die korrekte Berechnung aggregierter Distanzgrenzen® hingt von
der Monotonie der Aggregationsfunktion ab. Zur Berechnung der
oberen Distanzgrenze einer global monoton steigenden Aggregati-
onsfunktion miissen die oberen Grenzen aller Teildistanzen in die
Aggregationsfunktion eingesetzt werden [2].

Fiir die obere Distanzgrenze lokal monotoner Aggregationsfunk-
tionen kommt es auf die Monotonie der einzelnen Argumente an.
Bei monoton steigenden Argumenten muss die obere Distanzgren-
ze und bei monoton fallenden Argumenten die untere Distanzgren-
ze eingesetzt werden [6].

Die arithmetische Formel (3) ist nicht lokal monoton. Jedoch
liegt eine Monotonie vor, fiir die wir den Begriff fixe Monotonie
einfithren. Hierbei hiingt die Monotonie eines Arguments der Ag-
gregationsfunktion von den Wertebelegungen der anderen Argu-
mente ab. Eine fix monotone Funktion kann also in einem Argu-
ment fiir bestimmte Wertebelegungen monoton fallend und fiir alle
andere Wertebelegungen monoton steigend sein. In Formel (3) er-
gibt sich die fixe Monotonie daraus, dass das Argument shapex
in einem Teil der Formel negiert und in einem anderen Teil nicht-
negiert auftritt.

Die aggregierte obere Distanzgrenze fiir fix monotone Funktio-
nen ergibt sich durch das Einsetzen aller moglichen Kombinationen
von oberen und unteren Grenzen in die Aggregationsfunktion und
einer Auswahl des maximalen Ergebnisses.

C ={dp,du} x - x {diy, d;} (5)
agg __
d,;’ =maxagg(c) (6)

Wie zuvor erwéhnt, ldsst sich die Berechnung der aggregierten
Grenzen in GeVAS und M2-Baum entsprechend anpassen.

Es kann gezeigt werden, dass alle mithilfe von CQQL erzeugten
arithmetischen Formeln eine der beschriebenen Monotonien erfiil-
len. Die Monotonie kann dabei allein anhand der Syntax der An-
frage bestimmt werden. Auf die Darstellung der Beweise dieser Ei-
genschaften wird an dieser Stelle aus Platzgriinden verzichtet.

6.2 Metrisches Filter-Refinement

Im Gegensatz zu GeVAS werden die Signaturen beim metrischen
Filter-Refinement nicht anhand der Featuredaten der Datenbankob-
jekte ermittelt, sondern ergeben sich aus den Distanzen der Daten-
bankobjekte zu Referenzobjekten. Jede Signaturdatei besteht daher
aus den Bitsignaturen der Distanzen jedes Datenbankobjekts zu ei-
ner Menge von Referenzobjekten. Die Reihenfolge der Datenban-
kobjekte ist dabei in allen Signaturdateien gleich. Die kNN-Suche
verlduft analog zu GeVAS, wobei der Ausschluss von Objekten je-
doch anhand aggregierter Ahnlichkeitsgrenzen stattfindet.

®Die Beschreibungen lassen sich analog auf Ahnlichkeitsgrenzen
anwenden.

Fiir die Auswahl geeigneter Referenzobjekte stehen verschiede-
ne Verfahren zur Verfiigung, darunter die zufillige Auswahl oder
die inkrementelle Auswahl entfernter Objekte [3]. Um moglichst
enge Grenzen zu garantieren, nutzt jedes Datenbankobjekt eine dy-
namisch ausgewihlte Teilmenge seiner niachsten Referenzobjekte.

Bei der Indexerzeugung werden fiir einen représentativen Aus-
schnitt der Datenbank die paarweisen Distanzen je Feature be-
stimmt. Ein Equi-Height-Histogramm [10] dieser Distanzen wird
genutzt um Distanzintervalle fiir jedes Feature zu berechnen. Die-
se Distanzintervalle dienen dann der Quantisierung der Distanzen
zwischen Referenzobjekten und Datenbankobjekten. Statt also zur
Indexierung exakte Distanzen zu speichern, werden die exakten
Distanzen durch nummerierte Distanzintervalle repriasentiert (vgl.
[4]). Die kompakte Darstellung dieser Nummern durch Bitsigna-
turen verringert den Speicherverbrauch und erhoht gleichzeitig die
Sucheffizienz in der Filterphase, da weniger Daten von der Fest-
platte gelesen werden miissen. Der Approximationsfehler der Di-
stanzgrenzen steigt jedoch durch die Verwendung von Distanzinter-
vallen. Die Festlegung der Anzahl an Bits pro Signatur entspricht
daher der Steuerung der Genauigkeit der Distanzintervalle.

6.3 Lesefenster

Dem in Abschnitt 5.2.2 erlduterten GeVAS-Problem der sinkenden
Sucheffizienz bei der Ablage aller Signaturedateien auf einer Fest-
platte begegnen wir mit der Einfithrung eines Lesefensters. Statt fiir
jedes Objekt parallel auf alle genutzten Signaturdateien zuzugrei-
fen, wird jede Signaturdatei einzeln in Grof3e des Lesefensters aus-
gelesen. Der Vorteil dabei ist, dass lingere sequentielle Lesephasen
entstehen und weniger Spriinge zwischen den Signaturdateien statt-
finden. Allerdings miissen die gelesenen Daten jeweils solange im
Hauptspeicher gehalten werden, bis alle genutzten Signaturdateien
in GroBe des Lesefensters abgearbeitet wurden.

6.4 Begrenzter Hauptspeicher

Ein Problem des Filter-Refinements ist, dass alle Objekte, die in der
Filterphase nicht ausgeschlossen werden konnen, bis zur Verfeine-
rungsphase in einer nach unterer Distanzgrenze sortierten Kandida-
tenliste gehalten werden miissen. Fiir grole Datenbanken kann es
jedoch vorkommen, dass der vorhandene Hauptspeicher dazu nicht
ausreicht. Ein weiteres Lesefenster ermoglicht daher die Einhal-
tung von festen Grenzen fiir die Hauptspeichernutzung.

Nach einem in [15] vorgeschlagenen Prinzip werden Filter- und
Verfeinerungsphase verschrinkt. Die Filterphase wird gestoppt, so-
bald eine festgelegte Speichergrenze erreicht ist. In der nun folgen-
den Verfeinerungsphase wird die Kandidatenliste abgearbeitet, bis
k vorldufige nidchste Nachbarn ermittelt wurden. Damit diese k Ob-
jekte nicht verloren gehen, werden sie abschliefend in die zuvor
geleerte Kandidatenliste eingefiigt, bevor die Filterphase wieder an
der abgebrochenen Stelle fortgesetzt wird. Der Effizienznachteil
dieses Vorgehens ist, dass das sequentielle Lesen der Filterphase
regelmifig unterbrochen wird und durch einen wahlfreien Zugriff
wieder fortgesetzt werden muss.

6.5 Steigende Featureanzahl

Steigt die Anzahl der in der Anfrage genutzten Features, steigt der
Approximationsfehler bei der Abschitzung der aggregierten Ahn-
lichkeitsgrenzen, da alle Teildistanzen in Form von Distanzgrenzen
eingehen. Fiir Anfragen mit vielen Features bedeutet dies, dass sich
die Anzahl der Objekte, die anhand dieser Grenzen ausgeschlossen
werden konnen, verringert und die Sucheffizienz des Verfahrens
sinkt.

Um diesem Problem zu begegnen, werden bei steigender Featu-
reanzahl, statt Distanzgrenzen fiir jedes einzelne Feature zu nut-
zen, nur noch fiir eine Teilmenge der verwendeten Features Di-



stanzgrenzen abgeschitzt. Fiir alle anderen Features werden direkt
die exakten Distanzen berechnet. Aus der exakten Berechnung von
Teildistanzen ergibt sich ein Mehraufwand gegeniiber der Nutzung
von Distanzgrenzen. Dieser Mehraufwand kann jedoch ausgegli-
chen werden, wenn durch diese exakte Berechnung gentigend zu-
sitzliche Objekte ausgeschlossen werden konnen.

Dieses Prinzip lésst sich in der Filterphase anwenden um mehr
Objekte auszuschliefen. Analog zum sequentiellen Lesen der Si-
gnaturdateien miissen die Features in diesem Fall ebenfalls sequen-
tiell gelesen werden, um die Sucheffizienz in der Filterphase zu ga-
rantieren.

Das gleiche Prinzip kann in der Verfeinerungsphase genutzt wer-
den, um die Suche frither und mit weniger exakten Distanzberech-
nungen abbrechen zu konnen. Statt fiir ein Objekt in der Verfei-
nerungsphase direkt alle Teildistanzen auf einmal exakt zu berech-
nen und zu aggregieren, wird schrittweise vorgegangen. Jedes Mal,
wenn ein Objekt in der Verfeinerungsphase am Anfang der Kan-
didatenliste steht, fiir das noch nicht alle Teildistanzen berechnet
wurden, wird eine Teildistanz berechnet und das Objekt anhand
der neuen (genaueren) aggregierten Ahnlichkeitsgrenze wieder in
die Kandidatenliste einsortiert. Ein Vorteil ergibt sich dann, wenn
der Ausschluss eines Objekts von nur wenigen Teildistanzen ab-
hingt. Bei einer geeigneten Reihenfolge der berechneten Teildi-
stanzen miissen dann nur diese diskriminierenden Distanzen ex-
akt berechnet werden, die Berechnung aller weiteren Teildistanzen
kann gespart werden.

Die Auswahl der Features, fiir die exakte Distanzen berechnet
werden, erfolgt statisch (zur Indexierungszeit) oder dynamisch (zur
Anfragezeit) nach unterschiedlichen Kriterien, wie der (intrinsi-
schen) Dimensionalitidt der Features oder der Berechnungsdauer
der zugehorigen Distanzfunktion.

6.6 Indexauswahl

Die Sucheffizienz des beschriebenen Verfahrens hingt besonders
von der Anzahl der verwendeten Features und der daraus resul-
tierenden (intrinsischen) Dimensionalitéit ab. Hierarchische Verfah-
ren konnen bei niedriger (intrinsischer) Dimensionalitit, aufgrund
der hohen Lokalitét der Daten, groflere Mengen von Objekten auf
einmal ausschlieBen und dadurch effizienter als nicht-hierarchische
Verfahren sein. Ein Vergleich des entworfenen Konzepts mit dem
angepassten M2-Baum dient daher zur Bestimmung der Schnitt-
punkte beziiglich der Sucheffizienz beider Ansitze. Eine Selektion
des effizienteren Index kann dann entweder bereits bei der Index-
erzeugung oder erst zur Anfragezeit anhand der in der Anfrage ge-
nutzten Features und ihrer (intrinsischen) Dimensionalitit stattfin-
den. Uberschreitet die (intrinsische) Dimensionalitit eine bestimm-
te Grenze, ist unter Umstidnden ein Riickfall auf den linearen Scan
sinnvoll.

7. ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Arbeit wurde ein Konzept zur flexiblen Indexierung fiir
Ahnlichkeitssuche mit logikbasierten Multi-Feature-Anfragen vor-
gestellt. Dazu wurden die spezifischen Anforderungen an geeignete
Indexierungsverfahren definiert und der Stand der Technik im Be-
zug auf diese Anforderungen analysiert. Das entwickelte Konzept
zur Indexierung basiert auf einer Ubertragung und Anpassung des
GeVAS-Ansatzes auf den metrischen Raum. Der Index ist dadurch
unabhingig von der genutzten logischen Kombination, der Art und
Struktur der verwendeten Features und unterstiitzt eine Vielzahl
unterschiedlicher Features und Distanzfunktionen zur Berechnung
der Unihnlichkeit.

Als zukiinftige Arbeiten verbleiben Teile der Implementierung,
die Bestimmung der optimalen Indexparameter und die Evaluati-
on des Konzeptes anhand von synthetischen und realen Daten. Die

Unterstiitzung von Multi-Objekt-Anfragen sowie von Distanzfunk-
tionen die keine Metriken sind, stellen weitere Herausforderungen
dar.
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